
























photo‐interpretation, with  both pixel‐  and  object‐based  semi‐automatic models, using machine‐
learning algorithms. The classification  techniques were applied at different resolution  levels and 
tested  for  their  accuracy  against  reference  data  including  measurements  of  tree  dimensions 
collected in the field. Results showed that the most accurate method was the photo‐interpretation 
(≈99%), followed by the pixel‐based approach (≈86%) that was faster than the manual technique and 
more  accurate  than  the  object‐based  one  (≈78%).  The  dimensional  threshold  for  juvenile  tree 
detection was lower for the photo‐interpretation but comparable to the pixel‐based one. Therefore, 







on  biodiversity  and  the  functioning  of  terrestrial  ecosystems  [1,2].  In  montane  and 
subalpine grasslands, below the treeline, land abandonment is the main driver of shrub 
and tree colonization [3]. In Europe, semi‐natural grasslands, mainly used for foraging 
purposes,  have  been  prevalent  on  south‐facing  slopes  and managed  to  prevent  tree 
establishment [4–6]. In the last few decades, socio‐economic transformations in the Alps 




and  biodiversity  [12,13]. Generally,  the woody  encroachment  of  grasslands  causes  an 
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stages, when woody  and  herbaceous  species  coexist  in  a  heterogeneous mosaic, CO2 


























very  time‐consuming  and  logistically  challenging  in  remote  areas.  For  these  reasons, 
ground‐based surveys are not carried out at the frequency required to statistically detect 
fast processes or inter‐annual changes [28]. 
In  this  context,  remote  sensing  represents  a useful  tool  for  the monitoring of  the 
encroachment process within grasslands, being a suitable source of data for vegetation 






remote  sensing  can  be  put  forward  as  a  fundamental  approach  for  mapping  and 
monitoring  essential  biodiversity  variables  on  both  a  global  and  local  scale  [34–37]. 
Regarding  vegetation mapping,  the most  common  approach  to  classifying  land‐cover 
types  and monitoring vegetation dynamics  is  currently  satellite‐based  remote  sensing 
[28,38–41], followed by piloted aircraft imagery [4,42,43]. However, the pixel size range 
(e.g., 5 to 30 m) of high‐resolution satellite data (e.g., Pleiades, Sentinel, Landsat) hinders 








cover  change due  to  encroachment  resorted  to  the  analysis of  satellite  images  [40,41]. 





sensing products without  excessive  costs. For  all  these  reasons,  there  is  still  a  lack of 
knowledge  regarding  the  early  stages  of  the  encroachment  occurring  at  small  scale, 









centimeters,  and  a  potentially  high‐resolution  time‐series  imagery,  thanks  to  lower 
deployment and acquisition  issues compared  to high‐resolution  satellite  imagery. Few 
studies have used UAV‐acquired images to classify vegetation and monitor its dynamics 







shrub  and  herbaceous  formations,  which  are  typical  of  grasslands  under  recent 
encroachment,  make  the  elaboration  of  accurate  vegetation maps  more  challenging. 
Indeed, abandoned grasslands evolving into shrublands exhibit high spatial and temporal 





the  encroachment process and  the  establishment of  the  first  small woody  individuals. 
Since the manual classification of high‐resolution drone imagery tends to be laborious and 




the object‐based approach  [53,58,59]  tend  to provide better  results  than  the  traditional 
pixel‐based approach [57,60]. 
Moreover,  the UAV  approach  not  only  has  the  potential  to  substitute  laborious 















of  the  encroachment?  (2) Can  pixel‐  and/or  object‐based  semi‐automatic  classification 
methods  efficiently  replace manual  photo‐interpretation?  (3) What  is  the  size  of  the 





















The  study  area  is  occupied  by  a  species‐rich Nardus  grassland,  a priority habitat 




Cyprus,  and more  than  40%  of  its  area  is  located within  the Alpine  bioregion  (Alps, 
Pyrenees and the Carpathian region), with 23% occurring in Italy [62]. As a consequence 
of  land  abandonment,  in  the  last  few  decades,  large  areas  of  mountainous  Nardus 
grasslands  evolved  into  heath  or  shrub  communities  or were  colonized  by  forests  as 
secondary  succession  (i.e.,  woody  plant  encroachment)  [62].  A  simulation  study 


















RGB  images were  acquired  in mid‐October  2012  and  2018  because  the  senescent 
phase, which began in October and lasted for at least four weeks, was considered the best 
moment to achieve a good classification quality, according to the vegetation phenology. 
Indeed,  at  the  onset  of  the growing  season  in May,  the  area was mainly grayish  and 
brownish, except for evergreen species such as J. communis, whereas during most of the 
vegetation growth the whole area appeared green (Figure 3a). On the contrary, in October, 














forward  overlap  and  70%  side  overlap  at  ground  level.  The  photogrammetric  block 
consisted of 12 strips  (211  images),  flown at about 30 m above ground  level and at an 
average speed of 3 m/s, with a GSD of about 1.0 cm. Flight lines were oriented along the 
North‐South  direction.  Each  point  in  the whole  area was  covered  by  >9  images.  For 










a  spatial  resolution of  5  (MR  = medium  resolution)  and  20  cm  (LR  =  low  resolution), 







To carry out a quantitative comparison between  the “ground  truth” and  the data 
obtained through different classification methods, we collected data representing ground 
truth by performing a detailed vegetation survey in mid‐October 2018, at the same time 












the  larches  growing within  the  study  area with  their  dimensions  and  all  the  shrubs 
intersecting transects with information about their species and length. This data was used, 





























and grassland  stable  strata. Sample allocation was  carried out  taking  into account  the 
mapped proportion of each stratum and their heterogeneity, so that 40 and 80 samples 









Image  analysis was  carried  out using  two different  approaches:  (i)  visual photo‐
interpretation by a user expert on the study area and (ii) semi‐automatic classification. 
Photo‐interpretation  (PI)  was  manually  carried  out  in  QGIS  3.10.1  (QGIS 
Development Team, 2019) [65] by an operator interpreting the images according to their 
knowledge of the vegetation in the area. The operator created a one‐point vector layer for 




species  J. communis and R.  ferrugineum, and  (4) grassland.  In order  to estimate  the size 




a machine  learning approach and making use of  the algorithms available  in OTB 7.1.0 
(Orfeo ToolBox) and SCP 6.4.6  (Semi‐automatic Classification) plugins. We carried out 
pixel‐based (PBC) and object‐based (OBIA) classifications (Figure 6c,d) of HR, MR and LR 
images.  To  perform  PBC  and OBIA, we  used  Random  Forest  (RF)  [66]  classification 
models,  based  on  several  studies  that  highlighted  the  efficiency  and  power  of  RF 











were  trained with  five  training  regions per  class. To  obtain  random  training  regions, 
random points were generated across the whole area, avoiding the overlap with the 120 
plots  constituting  the  reference  data  (see  Section  2.5),  and  were  manually  labelled, 
according to the four vegetation classes described above. Afterwards, the training regions 















than  the  spatial  radius parameter  (spatialr),  that  in  this  study was  set  to  5,  20  or  100, 
respectively for low‐, medium‐ and high‐resolution images, and with spectral signature 
having Euclidean distance to the input pixel lower than the range radius (ranger) that was 
set  to 15. Regarding OBIA, an additional step  to obtain  image objects was carried out, 









All  these  steps were made  starting  from HR, MR  and  LR  images, which were  then 
classified by means of an RF model, trained with five ROIs per class, as mentioned before. 
The accuracy assessment was carried out in two steps on both “raw” and “cleaned” 
classification  maps.  A  first  accuracy  assessment  was  preceded  immediately  by  the 
classification  process  performed  through  the  PBC  and  OBIA.  Afterwards,  all  the 


















and OBIA) and,  secondly,  the accuracy metrics obtained at different  resolution  levels. 
Moreover,  to  answer  our  question  about  the  opportunity  for  using  semi‐automatic 
classification for the detection of encroachment advance over time, the three classification 
methods described above were also applied on the LR image of the study area acquired 




















that has map  class  i  and  reference  class  j,  for an  error matrix of  q  classes,  the overall 
accuracy is 
𝑂𝐴 𝑝   (2)
whereas producer’s  accuracy  of  class  j  and  user’s  accuracy  of  class  i  are  respectively 
calculated with Equations (3) and (4): 
𝑃 𝑝 𝑝•⁄   (3)
𝑈 𝑝 𝑝 •⁄   (4)
Finally,  we  performed  the  non‐parametric  Mann–Whitney’s  test  (95%  CI)  to 
investigate  the differences between the dimensions of  the  larches surveyed  in the  field 
and correctly classified or misclassified through the different methods. All the analyses, 





The photo‐interpretation  (PI)  of  the  low‐resolution  (LR)  image,  acquired  in mid‐




precisely,  the  population  of  CC‐larches  showed  higher  trunk  diameter  (p  <  0.001), 














CC  MC  CC  MC 
(n = 531)  (n = 135)  (n = 335)  (n = 320)  (n = 134) 
Trunk diameter 
(cm) 
min  0.1  0.9  0.1  0.2  0.1 
median  1.1  2.1  0.6  1.5  0.3 
mean  1.4  2.6  0.8  1.8  0.4 
max  9.1  9.1  5.8  9.1  2.3 
Height max 
(cm) 
min  1.0  7.0  1.0  6.0  1.0 
median  26.0  60.0  14.0  39.5  7.0 
mean  36.8  75.1  19.8  48.8  8.3 
max  260.0  260.0  140.0  260.0  40.0 
Mean crown width 
(cm) 
min  5.0  30.0  5.0  11.0  5.0 
median  34.0  65.0  21.0  45.0  14.0 
mean  42.7  79.8  25.8  54.8  14.8 
max  250.0  250.0  200.0  250.0  36.0 
The  undetected  larches were  sorted  into  two  groups  according  to  their  position 
relative to the other larches: isolated and grouped larches. This classification allowed us 
to discriminate between  larches  that were not detected because of  their small size and 
larches that were undetectable since they were part of a group, where distinguishing the 




misclassified  (hereafter  MC‐larches).  These  MC‐larches  were  used  to  define  the  PI 
resolution threshold. The MC‐larches, as a subset of the GS‐larches including the smallest 
individuals, were significantly smaller compared to all the GS‐larches, in terms of trunk 
diameter  (p < 0.001), maximum height  (p < 0.001), and mean canopy width  (p < 0.001) 
(Table 1). The intersection between the density curves of CC‐ and MC‐larches was used to 
define  the  threshold  of  the  PI  efficiency  or,  in  other  words,  the  size  limit  between 
detectable and undetectable larches. According to this approach, the threshold was set at 
1.8 cm of trunk diameter, 45.7 cm of maximum height and 52.1 cm of mean canopy width 















the GS‐larches,  in  terms of  trunk diameter, maximum height and mean canopy width. 
More precisely, the population of CC‐larches showed higher trunk diameter (p < 0.001), 


















The  area  of  the  polygons  created  around  the  detected  shrubs was  calculated  to 
estimate  the  percentage  cover  of  each  class, which was  then  compared  to  the  linear 





linear percentage  cover  along  transects. More  specifically, brownish  shrubs  showed  a 
linear percentage cover of 5.6% and a surface area of 5.4% or 8.1% obtained through the 















1  2  3  4  1  2  3  4 
PI  HR  99.3  49.1  100  100  100  100  99.6  100  99.3 
PI  LR  88.5  14.1  45.6  100  100  100  93.5  95.6  85.5 
3.2. Semi‐Automatic Classification Methods 
The PBC method was more accurate than the OBIA approach for the classification of 




was  the  one  performed  through  the  PBC  method  followed  by  filtering  on  the  HR 
smoothed  image, which  showed an overall accuracy of 86.3%. On  the other hand,  the 
highest accuracy reached by OBIA models was 77.7% (Figure 9 and Table S2). 
Generally, the effect of the image smoothing on the performance of the PBC models 





Figure  9. Overall  accuracy  (OA)  of  the  classification maps  obtained  through  the  three  semi‐automatic  classification 
methods tested in the study, i.e., the pixel‐based classification (PBC), the PBC followed by map filtering and the object‐









error was  the misclassification  of  the  larches  (“Class  1”)  as  grassland  (“Class  4”). This 
observation was confirmed also for the OBIA classification maps that additionally showed 
a recurring misclassification between brownish (“Class 2”) and greenish (“Class 3”) shrubs. 





by  the PBC. We  then compared  the dimensional parameters of correctly classified and 
misclassified larches, and we extrapolated the classification threshold, as done before for 




4.1%  for  larches  (“Class  1”);  4.2%  and  8.3%,  respectively,  for  brownish  and  greenish 
shrubs  (“Class 2” and “Class 3”) and 83.4%  for  the herbaceous cover of  the grassland 
(“Class 3”). Regarding larches, we found that only 33.0% of the GS‐larches showed greater 
dimensions (Figure S1g–i) and were correctly classified by OBIA, and that this method 















and  2018  showed  an  increase  of  the  shrubland  cover  on  the  grassland  area  of  6.5%, 
whereas 6.7% of the shrubland cover already observed in 2012 remained constant (Table 
3). Considering the area that changed from shrubland to grassland cover, mainly due to 
the  limits  of  the  classification method,  these  results  led  to  a  general  increase  in  the 
shrubland  cover  of  4.3%,  from  8.9%  in  2012  to  13.2%  in  2018, while  grassland  cover 
decreased  from  91.1%  to  86.8%  (Table  3). The most  accurate pixel‐based  classification 
model was  not  able  to  detect  this  trend  of  change  and,  on  the  contrary,  showed  a 
substantially unvaried land cover, with 24.6% of shrubland cover in 2012 and 23.6%  in 










Method  G  G→S  S→G  S 
PI  84.6%  6.5%  2.2%  6.7% 
PBC  63.1%  12.3%  13.3%  11.3% 









adequate  for  mapping  vegetation,  at  least  at  the  life‐form  level  (i.e.,  tree,  shrub  and 





the best performance  at both high  (1  cm) and  low  (20  cm)  resolution, with an overall 




from a minimum of 69.2%  (high  resolution)  to a maximum of 82.5%  (low  resolution). 

















dominated  areas  under  woody  encroachment  [77,78].  Moreover,  to  the  best  of  our 
knowledge, only one recent study used very‐high‐resolution UAV imagery (2.4 cm) and 





















overall  accuracy  reached  by  this method was  77.7%  in  our  study.  This  outcome was 
consistent with the results of the study performed by Ma et al. [82]. In their meta‐analysis, 
they showed that land‐cover type and heterogeneity had a significant effect on object‐based 
classification  accuracy, with  vegetation  and  forest  showing  lower  accuracy  than  other 
categories, such as agriculture and wetland study areas, and with more homogeneous areas 
showing higher accuracy than heterogeneous ones. Similar to what we observed for pixel‐
based  classifications,  the  overall  accuracy  of  object‐based  classifications decreased with 
increasing  image  resolution.  Moreover,  we  found  that  the  images  that  underwent  a 
smoothing step were classified with higher accuracy than the original images by the pixel‐
based classification models, whereas the opposite trend was observed for the object‐based 
classification models.  All  these  observations  can  be  explained  considering  that  image 
smoothing  and  resizing  likely  helped  the  pixel‐based  models  in  reducing  error‐rates 
generated  by  salt‐and‐pepper  noise  and  small  shadows.  On  the  other  hand,  image 
smoothing flattened the spectral differences among the pixels and consequently hampered 
the image segmentation and the object creation. 












width was undoubtedly  the most  important parameter, having  a  crucial  role  in  larch 
detection.  Similar  to  what  we  observed  in  the  classification  accuracy,  the  photo‐
interpretation of the high‐resolution image showed the best performance, being able to 
detect very small larches to a threshold of 0.9 cm of diameter, 20.3 cm of maximum height 










the  low‐resolution  image,  which means  that  the  performance  of  the  semi‐automatic 
classification models in larch detection was comparable to the classification carried out by 









A  similar  trend  was  observed  for  the  shrub  species,  whose  percentage  cover  was 





pixel‐ and  the object‐based classification,  respectively. This overestimation of  the  larch 
and shrub cover was the most likely reason why both the semi‐automatic classification 
methods were not able to detect the land cover change occurring in the last six years, from 
2012  to 2018. This can be explained by  the  fact that, even  if  the overall accuracy of the 
semi‐automatic classifications was quite high, the omission error of the models was still 
higher  than  the percentage of  the  land cover change  in  terms of  tree and shrub cover 
percentage. Furthermore, the differences between 2012 and 2018 in image acquisition and 
features  likely  increased  the  error  in  the  estimation  of  the  land  cover  change. 




detection of  the early stages of  land cover change, due  to encroachment. Nevertheless, 
according  to  the  overall  accuracy  of  the  photo‐interpretation, we  suggest  using  this 
method  rather  than  semi‐automatic  classification when  investigating  short‐term  (<10 
years) or slow‐rate changes of the land cover (1–10%) or generally when the expected land 
cover change  to be smaller  than  the omission error of the semi‐automatic classification 










based  approach,  in order  to  investigate  the vegetation  cover of  a  subalpine grassland 







based  classification  was  shown  to  have  several  advantages  compared  to  the  field 
observations and the photo‐interpretation: It is faster and less laborious; it can be easily 
applied  to wider  areas  and  removes  the  set  of problems  linked  to  the  subjectivity  of 
manual classification. Nevertheless, we observed that, for a low percentage of land cover 
changes,  the  semi‐automatic  classification  methods  were  not  as  efficient  as  photo‐
interpretation, at  least when only RGB bands are considered. Therefore,  in  light of  the 
above results, we suggest using a semi‐automatic classification of RGB images when the 
main aim of the study  is to describe  the vegetation cover of several areas or  long‐term 
land cover changes. For instance, Malatesta et al. [87] successfully detected 27 years (1988–





high‐resolution  image  analysis  in  the  study  of  vegetation  dynamics  has  important 







The  method  developed  in  this  study  has  the  potential  to  help  the  environmental 
diagnostic  and drive management decisions,  thanks  to  its high  flexibility,  spatial  and 






is  essential  for  the  study  of  the  encroachment  consequences  on  the  structure  and 
functioning of ecosystems. Indeed, monitoring the encroachment process frequently and 
on  a  small  scale  facilitates  the  detection  of  its  onset  and  the  investigation  of  the 






the  functional data provided by  these methods with  the  information on  the structural 
changes may  help  to  explain  and  predict  the  encroachment  effects  on  the  ecosystem 















green, and  the herbaceous  species of  the grassland, dominated by N.  stricta, appeared 
grayish. Therefore,  the  accuracy  level  that we  reached was  strictly dependent  on  the 
timing  of  the  image  acquisition,  confirming  that,  regardless  of  spectral  resolution  or 











of  vegetation  dynamics,  such  as  invasion  of  alien  species,  bush  encroachment  in  the 
savannahs, algal blooms in aquatic ecosystems, or the upward treeline shift. 
5. Conclusions 
This study showed  that  it  is possible  to efficiently replace, or at  least significantly 
reduce,  fieldwork  and  visual  photo‐interpretation  of  images  by  combining  high‐
resolution  remote  sensing  offered  by  drones with  a  simple  and  accurate  pixel‐based 
classification workflow,  in order to map the vegetation of a subalpine grassland under 
recent encroachment, at  least at  the  level of  life‐form  (i.e.,  tree,  shrub and herbaceous 
species). We developed a straightforward workflow that can be carried out through cost‐
effective  methods  and  free  software,  without  requiring  professional  skills  in 
programming  and  image  analysis. Moreover, we were  able  not  only  to  compare  the 





the encroachment process, especially  in  long‐term studies or  in the case of several and 
widely distributed  areas. However, we  suggest  avoiding  semi‐automatic  classification 
methods for the investigation of short‐term land cover change, at least when the omission 
error is higher than the percentage of land cover change, in which case we recommend 
using  visual  photo‐interpretation.  To  conclude,  encroachment  is  a widely  distributed 
ecological process, with important consequences on ecosystem structure and functioning, 






Supplementary  Materials:  The  following  are  available  online  at  www.mdpi.com/2072‐
4292/13/7/1239/s1. Figures S1–S7 and Tables S1–S3. 
Author  Contributions:  Conceptualization,  all  the  authors;  methodology,  L.O.  and  U.M.d.C.; 
software,  L.O.  and  E.C.;  validation,  L.O.,  L.A.  and  G.F.;  formal  analysis,  L.O.  and  M.G.; 
investigation,  L.O.  and  L.A.;  resources,  U.M.d.C.;  data  curation,  D.S.;  writing—original  draft 
preparation,  L.O.;  writing—review  and  editing,  all  the  authors;  visualization,  all  the  authors; 































9. Leitner, M.; Davies, A.B.; Parr, C.L.; Eggleton, P.; Robertson, M.P. Woody encroachment  slows decomposition and  termite 
activity in an African savanna. Glob. Chang. Biol. 2018, 24, 2597–2606, doi:10.1111/gcb.14118. 
10. Barger, N.N.; Archer, S.R.; Campbell, J.L.; Huang, C.Y.; Morton, J.A.; Knapp, A.K. Woody plant proliferation in North American 

























20. Schirmel,  J.; Mantilla‐Contreras,  J.; Gauger, D.;  Blindow,  I. Carabid  beetles  as  indicators  for  shrub  encroachment  in  dry 
grasslands. Ecol. Indic. 2015, 49, 76–82, doi:10.1016/j.ecolind.2014.09.041. 
21. Pellis, G.; Chiti, T.; Rey, A.; Yuste,  J.C.; Trotta, C.; Papale, D. The  ecosystem  carbon  sink  implications  of mountain  forest 





















and  riparian  areas  in  a  heterogeneous  Rocky  Mountain  watershed.  Remote  Sens.  Ecol.  Conserv.  2018,  4,  150–165, 
doi:10.1002/rse2.63. 







Essential  biodiversity  variables  for  mapping  and  monitoring  species  populations.  Nat.  Ecol.  Evol.  2019,  3,  539–551, 
doi:10.1038/s41559‐019‐0826‐1. 













40. Tiwari,  L.K.;  Sinha,  S.K.;  Saran,  S.;  Tolpekin, V.A.; Raju,  P.L.N. Markov  random  field‐based method  for  super‐resolution 

























to  reach  scales?  Insights  from  annual  airborne  surveys  (Drôme  River,  SE  France,  2005–2011).  Ecohydrology  2017,  10, 
doi:10.1002/eco.1886. 










































70. Dorigo, W.; Lucieer, A.; Podobnikar, T.; Carni, A. Mapping  invasive  Fallopia  japonica  by  combined  spectral,  spatial,  and 
temporal analysis of digital orthophotos. Int. J. Appl. Earth Obs. Geoinf. 2012, 19, 185–195, doi:10.1016/j.jag.2012.05.004. 
71. Rodriguez‐Galiano, V.F.; Ghimire, B.; Rogan, J.; Chica‐Olmo, M.; Rigol‐Sanchez, J.P. An assessment of the effectiveness of a 
























81. Cao, X.; Liu, Y.; Liu, Q.; Cui, X.; Chen, X.; Chen,  J. Estimating  the age and population  structure of  encroaching  shrubs  in 





mapping  shrub  encroachment  from  1937  to  2003  in  southern  New  Mexico.  Remote  Sens.  Environ.  2004,  93,  198–210, 
doi:10.1016/j.rse.2004.07.011. 
84. Filippelli,  S.K.; Vogeler,  J.C.; Falkowski, M.J.; Meneguzzo, D.M. Monitoring  conifer  cover: Leaf‐off  lidar  and  image‐based 




86. Kopeć, D.;  Sławik,  Ł. How  to  effectively  use  long‐term  remotely  sensed  data  to  analyze  the  process  of  tree  and  shrub 
encroachment into open protected wetlands. Appl. Geogr. 2020, 125, 102345, doi:10.1016/j.apgeog.2020.102345. 
87. Malatesta, L.; Tardella, F.M.; Tavoloni, M.; Postiglione, N.; Piermarteri, K.; Catorci, A. Land use change in the high mountain 





plant  community  composition  in  the  Sonoran  Desert  region.  Glob.  Chang.  Biol.  2012,  18,  1083–1095,  doi:10.1111/j.1365‐
2486.2011.02598.x. 
90. Govender, M.; Chetty, K.; Bulcock, H. A review of hyperspectral remote sensing and its application in vegetation and water 
resource studies. Water SA 2007, 33, 145–151, doi:10.4314/wsa.v33i2.49049. 
